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Наиболее распространенной проблемой при распознавании сим-
волов с отсканированных документов является появление шума, 
препятствующего сегментации и дальнейшему распознаванию. В 
качестве решения был предложен метод предобработки отскани-
рованных изображений на основе адаптивного порогового пре-
образования в алгоритмах дискретных вейвлет- и курвлет-
преобразований. Был разработан и реализован алгоритм, произ-
водящий очищение изображение от шума. Приведено описание работы алгоритмов. Проведены числен-
ные эксперименты по выявлению наиболее результативного алгоритма для предобработки. 
 
Ключевые слова: 





Оптическое распознавание символов – процесс, происходящий в несколько этапов. Од-
ним из этапов является предобработка изображения – комплексная задача, для решения кото-
рой существует множество алгоритмов решения. Для очищения изображения от шума приме-
няются различные алгоритмы – от морфологических до частотных преобразований и нейроэво-
люционного подхода. 
Из наиболее известных частотных преобразований вейвлет-преобразование широко 
применяется для анализа сигналов, а также зарекомендовало себя как эффективный инструмент 
для сжатия и предобработки изображений. Приемлемые результаты исследований в указанных 
работах обуславливают выбор метода дискретного вейвлет-преобразования (ДВП) для даль-
нейшего применения. Однако при таком преобразовании исходные данные претерпевают зна-
чительные потери при растяжении и вращении, кроме того, в преобразовании отсутствует про-
странственная ориентированность [1, 2]. Частично лишено этих недостатков курвлет-




Курвлет-преобразование в данном случае является более подходящим инструментом 
для определения свойств ориентированности объекта на изображении, обеспечивая опти-
мальное представление о разреженности, предоставляя максимальную концентрацию энергии 
вдоль краев объекта. Курвлет-преобразование является многомерным, многоуровневым и ло-
кализованным в окне масштаба, пропорционального следующему отношением длины и ши-
рины: «
2длина ширина ». Одной из целей данной работы является нахождение наиболее 
подходящего алгоритма предобработки зашумленного изображения. 
Курвлеты – базовые элементы с высокой чувствительностью к ориентации и высокой 
анизотропностью [1–4]. Дискретное курвлет-преобразование функции вариации яркости изо-
бражения ,( )f x y  использует диадические последовательности масштабов и банков фильтров 
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0 1 2( , , ,...)P f f f  . Высокочастотные фильтры 2S  взаимодействуют с частотами области 
2 2 2| | [2 ,2 ]S S   и обладают рекурсивной конструкцией 4 22   2( ) (2 )
S S
S x x   , а низкочас-
тотный фильтр 
0  взаимодействует с частотами области | | 1  . Субполосное разложение вы-
полняется при помощи операции свертки: 
2 *S Sf f  , 0 0 *P f f . Схема алгоритма 
курвлет-преобразования приведена на рис. 1. 
 
 
Рис. 1. Основные этапы алгоритма курвлет-преобразования 
 
Подробное описание представленных шагов алгоритма: 
1. Субполосное разложение. Функция вариаций яркости изображения раскладывается в набор 
субполос: 
0 1 2( , , ,...)f P f f f   . Каждый набор S f  содержит детали различных час-
тот: 
0P  – фильтр нижних частот, 1 2, ,...   – фильтры высоких частот. Исходное изображе-
ние может быть восстановлено следующим образом: 
0 0( ) ( )S S
S
f P P f f    . 
При этом выражение для сохранения энергии имеет вид 
2 2 2
2 0 0 2 2|| || || ( ) || || ( ) ||S S
S
f P P f f    . 
2. «Гладкое» разделение. Каждая субполоса локализуется в плавающем окне соответствующе-
го масштаба, ( )
sS Q S Q Q
w f    . Здесь Qw  – набор окон, локализованных вокруг диадиче-
ских квадратов: 1 1 2 2[ / 2 , ( 1) / 2 ] [ / 2 ,( 1) / 2 ]
S S S SQ k k k k    . Умножая 
S f  на Qw , 
производим разделение функции на «квадраты»: .Q Q Sh w f   
3. Ренормализация. Происходит центрирование каждого диадического квадрата к единично-
му: [0,1] [0,1] . Для каждого Q  оператор QT определен как 
1 2 1 2 2( )( , ) 2 (2 ,2 ).
S S S
QT f x x f x k x k    
Каждый квадрат ренормализуется:  
1 .Q Q Qg T h
  
4. Риджлет-преобразование [5]. Разделение частотной области на диадическую «корону» оп-
ределяется как 
1| | [2 ,2 ]S S  . Каждый элемент риджлет-преобразования в частотной об-
ласти представляет собой 
          
1
21
, , , ,2
ˆ ˆ ˆξ ξ ξ ξ ,λ j k i l j k i lρ ψ ω θ ψ ω θ π

       
где ,i l  – периодические вейвлеты, определенные на (–π, π); i  – угловой масштаб и 
10,  2[ – ]1il   – расположение угла; ,j k  – вейвлеты Мейера на  ; j  – масштаб риджлета и 
k  – расположение риджлета. Каждый нормализованный квадрат подвергается анализу в ридж-
лет-системе   ,Q λQ,λα g ρ , где каждый фрагмент обладает соотношением сторон 
22 2S S  . 
После ренормализации квадрат обладает частотой локализированной в полосе 
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g α ρ  , 
2. Ренормализация: 
Q Q Qh T g , 









4. Субполосная реконструкция: 
   0 0 s s
s




Входное изображение представлено функцией вариации яркости двух переменных 
,( )f x y . Пусть зашумленное изображение , , ( ,( ) ( ) )gn y f yf x x z x y  , где   – это стан-
дартное отклонение шума, а ( , )gz x y  – значение белого шума с нулевым математическим ожи-
данием ( 0g  ) и единичной дисперсией 
2 1g  . Ставится задача нахождения оптимальной 
конфигурации фильтра для очистки зашумленного изображения перед его последующей бина-
ризацией. Очищенное изображение на следующем этапе подвергается сегментации с целью вы-
деления отдельных символов для распознавания. В данной работе представлены два метода для 
удаления шумов на изображениях. 
В первом методе удаление шумов осуществляется на основе применения вейвлет-




Метод предобработки, основанный на применении вейвлет-преобразования, представ-
лен на рис. 2.  
 
Рис. 2. Схема метода предобработки при помощи вейвлет-преобразования 
 
Исходное изобра-
жение ,( )f x y  
Добавление шума 
( , )gz x y  
ДВП 
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На представленной схеме обозначены основные блоки этапа предобработки изображе-
ния. На поступившее исходное изображение добавляется импульсные и гауссов шумы. Далее 
изображение подвергается двухуровневому дискретному вейвлет-преобразованию с базисной 
функцией Хаара для извлечения соответственно коэффициентов детализации и коэффициентов 
аппроксимации. Основным этапом шумоподавления является применение порога   для набора 
коэффициентов деталей: 
2log( ).j jN                                                              (1) 
Формула порогового преобразования приведена в [2]. Здесь индекс j – уровень преобра-
зования, а jN  – размер матрицы коэффициентов на соответствующем уровне преобразования. 





kmedian    
На следующем этапе вычисляется обратное дискретное вейвлет-преобразование, и в ре-





Метод предобработки, основанный на применении курвлет-преобразования, представ-
лен на рис. 3.  
 
Рис. 3. Схема метода предобработки при помощи курвлет-преобразования 
 
После добавления шума изображение подвергается дискретному курвлет-
преобразованию. Затем извлекаются соответствующие зашумленному изображению курвлет-
коэффициенты. Происходит вычисление стандартного отклонения значения шума и произво-
дится оценка порогового преобразования для каждого масштаба аналогично (10). После оцен-
ки применяется пороговое преобразование для курвлет-коэффициентов [6]. На следующем 
этапе производится обратное курвлет-преобразование. Очищенное изображение подвергается 
бинаризации.  
 
Сравнение результатов вейвлет и курвлет-преобразований 
 
Результаты численных экспериментов по применению вейвлет- и курвлет-
преобразований для удаления гауссовского и импульсного шума на изображениях представле-
ны на рис. 4. Обработке подвергалось изображение, представленное на рис. 4, б. 
Полученные результаты показывают, что алгоритм, основанный на курвлет-
преобразовании, позволяет получить изображение более высокого качества по сравнению с ал-
горитмом, основанным на вейвлет-преобразовании. 
 
Исходное изобра-
жение ,( )f x y  
Добавление шума 
( , )gz x y  
ДКП 
ˆ ,( )nf x y  
Пороговое преоб-
разование, зависи-






Вестник науки Сибири. 2014. № 4 (14)                                      http://sjs.tpu.ru 
 
 
Серия Информационные технологии и системы управления   









Рис. 4. Обработка изображения с помощью различных алгоритмов: а – исходное изображение с 
импульсным шумом; б – исходное изображение, зашумленное при помощи гауссовского и 
импульсного шумов; в – выходное бинаризированное изображение после обработки методом 





Апробированы два метода предобработки изображений – вейвлет- и курвлет-
преобразования для удаления пиксельного шума с отсканированных изображений. Установле-
но, что наиболее подходящим алгоритмом для удаления пиксельного шума с отсканированных 
изображений является курвлет-преобразование. 
В дальнейшем планируется применение предложенных методов в системе оптического 
распознавания текстов. При этом предполагается использовать не только пороговые, но и мор-
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